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En este trabajo se estudiara´ el Algoritmo de Evolucio´n Diferencial (AED) aplicado a un
modelo matema´tico que estudia el comportamiento de una carga estoca´stica, que en este
caso es un horno de arco ele´ctrico o conocido por sus siglas en ingles EAF (Electric Arc
Furnace), el AED ser´ıa la herramienta para resolver el problema de ajuste o calibracio´n de
los para´metros de los diferentes modelos matema´ticos planteados en la literatura, aplicando
la te´cnica de optimizacio´n de para´metros y basados en la naturaleza estoca´stica de la longitud
de arco ele´ctrico, se hallan los para´metros ma´s acertados para modelar el comportamiento
de un horno de arco ele´ctrico real.
Este trabajo consta de un co´digo en el cual el AED es implementado mediante simulacio´n
en el software SimulinkTM de MATLAB R©, se aplica a una sen˜al de tensio´n real de un EAF
y mediante un proceso iterativo, el algoritmo encuentra conjuntos de soluciones para cada
punto de la sen˜al en este caso se tomaran cuatro puntos de la sen˜al real cada medio ciclo,
el programa identifica los puntos donde la sen˜al es creciente y decreciente y toma diferentes
valores, de acuerdo a esto el programa calcula el error medio cuadra´tico entre los valores
obtenidos y la sen˜al real y selecciona los que cumplen con un rango de tolerancia especificada,
cuando ya obtiene todos estos valores, calcula el promedio de cada uno de los para´metros y
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1.1. Planteamiento del problema.
El horno de arco ele´ctrico (empleado para la fusio´n de metales y la produccio´n de los
mismos) debido a que es una carga no lineal y altamente variable afecta el funcionamiento
del sistema ele´ctrico provocando problemas de calidad de la energ´ıa, En respuesta a esto se
establecen diferentes modelos matema´ticos de arco ele´ctrico que se aproximan al comportamiento
de tensiones y corrientes reales del sistema [1].
Uno de los problemas que acarrea el uso de estos modelos matema´ticos es ajustar los
para´metros de las ecuaciones que describen la dina´mica del sistema, entonces se demanda
una metodolog´ıa de ajuste de para´metros para optimizar el modelo matema´tico del horno de
arco ele´ctrico (EAF).
Se cuenta con diversas opciones para solventar dicho problema, en este trabajo de investigacio´n
formativa se pretende implementar una metodolog´ıa basada en el algoritmo evolucio´n diferencial
(AED) y comparar los resultados obtenidos con otro me´todo propuesto en la literatura, que
se acercan al valor esperado, con unos errores de aproximacio´n dentro de rangos de tolerancia
bajo.
La validacio´n de la metodolog´ıa se realiza calculando los errores entre formas de onda
simuladas y reales, y a partir de estos una comparacio´n con errores reportados en art´ıculos
del tema, dicho sea de paso esto es lo que se pretende en este trabajo de investigacio´n
formativa.
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1.2. Justificacio´n.
El horno de arco ele´ctrico es una carga no lineal y altamente variable que origina problemas
de calidad de energ´ıa, como los flickers que son fluctuaciones de voltaje a baja frecuencia [2]
y armo´nicos de tensio´n y corriente debido a la no linealidad inherente a la carga.
Se han elaborado modelos matema´ticos del horno de arco ele´ctrico con el fin de efectuar
estudios y disminuir las afectaciones que estos tienen en el sistema ele´ctrico [3], [4], ahora;
uno de los grandes problemas que implica la utilizacio´n de estos modelos es adecuar los
resultados del modelo a los datos observados, mediante la sintonizacio´n o el ajuste de los
para´metros, para esto se han planteado diferentes metodolog´ıas de ajuste, los cuales han
presentado errores de aproximacio´n de no ma´s del 5 % en el error medio cuadra´tico [1].
Es importante conocer otras metodolog´ıas de ajuste de para´metros con errores de aproximacio´n
bajos, para as´ı conocer sus ventajas y desventajas y tener criterios de seleccio´n. Una vez
se conocen los para´metros o´ptimos del modelo es posible realizar estudios de sistemas de
compensacio´n que mitiguen las perturbaciones que estos generan al sistema de potencia.
1.3. Objetivos.
1.3.1. Objetivo General.
Implementar en MATLAB R© una metodolog´ıa de ajuste de para´metros para un modelo
de un EAF basada en el algoritmo evolucio´n diferencial AED.
1.3.2. Objetivos Espec´ıficos.
Estudiar y analizar el algoritmo evolucio´n diferencial.
Implementar en simulacio´n un modelo de EAF propuesto en la literatura.
Implementar en MATLAB R© el algoritmo evolucio´n diferencial.
Definir e implementar el me´todo de ajuste de los para´metros del modelo usando el
AED.
Validar la metodolog´ıa propuesta, comparando los errores entre la forma de onda de
las tensiones y corrientes simuladas y sus correspondientes sen˜ales reales.
Comparar los resultados de los errores obtenidos con otro me´todo de ajuste de para´metros
propuesto en la literatura.
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1.4. Metodolog´ıa.
Se tiene enfoque en las siguientes actividades a realizar:
Estudiar y analizar el AED para adecuar los para´metros de un modelo matema´tico de
un EAF, basando sus estudios en los art´ıculos e investigaciones propuestos en el estado
del arte y otros recursos importantes.
Implementar en simulacio´n un modelo de EAF propuesto en la literatura mediante el
software MATLAB R©. Analizando ma´s a fondo el estudio y su impacto en el disen˜o del
modelo de EAF.
Implementar en MATLAB R© el AED para adecuar los para´metros de un modelo matema´tico
de un EAF.
Definir e implementar el me´todo de ajuste de los para´metros del modelo usando el AED
para el modelo de EAF mediante el uso de MATLAB R©/SimulinkTM, garantizando una
eficiencia bastante buena para el estudio del feno´meno de arco ele´ctrico a partir de su
modelado.
Efectuada la actividad anterior validar la metodolog´ıa propuesta, comparando los errores
entre la forma de onda de las tensiones y corrientes simuladas y sus correspondientes
sen˜ales reales, verificando eficiencia y optimizacio´n a la hora de ajustar dichos para´metros
del modelado.
A partir de la actividad anterior comparar los resultados de los errores obtenidos con
otro me´todo de ajuste de para´metros propuesto en la literatura.
1.5. Estado del arte.
En [5]. se propone una nueva te´cnica de optimizacio´n multiobjetiva para la estimacio´n
de los para´metros del horno de arco ele´ctrico para predecir las formas de onda de voltaje
y corriente y evaluar el rendimiento del horno bajo diversas condiciones. La te´cnica de
optimizacio´n multiobjetivo minimiza el error de tensio´n de extincio´n y el error de resistencia
del arco simulta´neamente para mejorar el rendimiento del modelo de arco ele´ctrico. El modelo
de optimizacio´n propuesto emplea un algoritmo gene´tico y la variacio´n estoca´stica de la
longitud del arco para estimar los para´metros de un modelo de resistencia variable en el
tiempo, no lineal del horno de arco ele´ctrico mediante el uso de datos de corriente y voltaje
reales Los datos se han obtenido de una planta de acero en Arabia Saudita. El estudio se
realizo´ en la Universidad de Hafr al Batin, Hafr al Batin, Arabia Saudita.
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En [2], se propone una metodolog´ıa usando regresio´n bayesiana lineal para calibrar los
para´metros k1, k2 y k3 del modelo del horno de arco, Regresio´n de Tikhonov aplicada al
ajuste de los para´metros k1, k2 y k3 del modelo del horno de arco ele´ctrico, inversio´n de redes
neuronales feedforward, regresio´n multidimensional basado en ma´quinas de soporte vectorial,
aplicada al ajuste de los para´metros A, B, y C del modelo del horno de arco ele´ctrico. Muestra
el procedimiento de calibracio´n de los para´metros a partir de diferentes enfoques, valido´ los
resultados obtenidos simulando el modelo con los para´metros estimados para luego comparar
estos con mediciones reales, se utilizo´ un medidor de flicker para determinar la sensacio´n
instanta´nea de flicker de las fluctuaciones presentes en las formas de ondas reales y simuladas
de las corrientes del arco ele´ctrico. Los resultados obtenidos de las salidas del modelo de horno
de arco ele´ctrico comparados con la sen˜al del horno de arco real, permitieron inducir que el
modelo utilizado evidencia el comportamiento real del horno y ratifica su insercio´n en los
problemas de calidad de energ´ıa, la utilizacio´n de la regresio´n Bayesiana y la regularizacio´n
de Tikhonov entrega resultados aproximados a las mediciones reales.
En [6]., se propone una novedosa te´cnica de optimizacio´n de dos pasos para identificar
los para´metros del horno de arco ele´ctrico teniendo en cuenta la naturaleza estoca´stica de la
longitud del arco. El me´todo propuesto se basa en un algoritmo gene´tico (GA) que adopta
las formas de onda de voltaje y corriente de arco para estimar los para´metros del modelo de
variacio´n de tiempo, no lineal de un horno de arco ele´ctrico. Los resultados de la simulacio´n
se comparan con los datos obtenidos de dos plantas reales de hornos de arco. Las plantas de
horno de arco esta´n ubicadas en Tabriz, Ira´n y en el norte de Italia, el estudio fue realizado
en la Universidad de Tecnolog´ıa, Tehran, Ira´n.
Usando redes neuronales, se ajustaro´n los para´metros del modelo como se muestra en
[4], un procedimiento para calibrar todos los para´metros de un modelo de horno de arco
ele´ctrico de corriente alterna, dadas mediciones reales de tensiones y corrientes. Emplean
redes neuronales multicapa junto al algoritmo BACKPROPAGATION, adicionalmente, se
describe el problema inverso y el me´todo LATIN HYPERCUBE para el muestreo de datos.
En el cual se deb´ıa tener cuidado con la respectiva configuracio´n de la red causado por la
fuerte dependencia de esta con los errores calculados de las tensiones y corrientes de arco
ele´ctrico, llegando a ser hasta de un 4.1 % de valor eficaz de tensiones y corrientes respecto
a las sen˜ales reales.
En [3], se propone un nuevo modelo de dominio de tiempo ele´ctrico que se desarrolla sobre
la base de la conservacio´n de la energ´ıa, que consiste en una ecuacio´n matema´tica formulada
a partir de consideraciones de los procesos f´ısicos del arco, y luego se utiliza el algoritmo
de evolucio´n diferencial (AED) para estimar los para´metros del modelo. Mediante el uso de
los datos reales. Finalmente, el modelo propuesto se implementa en el entorno SimulinkTMde
MATLAB R©. Los resultados de la simulacio´n esta´n cerca de la tensio´n y corriente de las
mediciones tomadas de una planta de fabricacio´n de acero. Por lo tanto, el modelo propuesto
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es validado.
En [1] la te´cnica que se propone para estimar los para´metros del EAF es el algoritmo AED;
un algoritmo o´ptimo de bu´squeda continua, el cual viene expuesto en el cap´ıtulo 3 de [1],
desde su inicializacio´n, hasta su seleccio´n, donde se busca ajustar los para´metros del modelo
hasta optimizarlo calculando sus para´metros a partir de las redes neuronales para modelar
el EAF. Para la calibracio´n de los para´metros se emplearon datos reales de campo del horno
y determinaro´n las sen˜ales simuladas de voltaje y corriente del horno de arco ele´ctrico.
En [7] se presenta un modelo de horno de arco que consiste en una resistencia no lineal
y variable en el tiempo, realizado por el Programa de transitorios alternativos (ATP): se
muestra que el modelo es apropiado para la investigacio´n de parpadeo en redes ele´ctricas que
suministran hornos de arco, constituyendo una alternativa va´lida al modelado de arco lineal
realizado por modulacio´n de amplitud de generadores de voltaje. Se presenta una resistencia
de arco variable en el tiempo, las caracter´ısticas dina´mica de tensio´n-corriente del horno de
arco ele´ctrico, las formas de onda de arco de voltaje y corriente y las curvas caracter´ısticas
de un horno de arco, todas obtenidas por simulacio´n ATP, en referencia a los para´metros del
circuito tomados de una planta real y a una ley sinusoidal para la variacio´n del tiempo de la
longitud de arco. Se realiza una simulacio´n ATP de medidor de parpadeo para derivar valores
de variacio´n de tensio´n equivalentes de acuerdo con las mediciones de parpadeo reales.
1.6. Estructura del trabajo de grado.
Este proyecto esta´ estructurado de la siguiente manera:
En el capitulo 2 primero se hace una referencia al modelo matema´tico del horno de arco
ele´ctrico, luego se presenta el algoritmo de evolucio´n diferencial y por u´ltimo en este mismo
capitulo se presenta la te´cnica de optimizacio´n de los para´metros, en el capitulo 3 se muestran
los resultados de la simulacio´n en SimulinkTM de MATLAB R© y en el capitulo 4 se muestran
las conclusiones, recomendaciones y disposiciones finales del trabajo.
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2.1. Modelo matema´tico del horno de arco ele´ctrico.
2.1.1. Descripcio´n de la resistencia no lineal variable en el tiempo.
Se describe un modelo matema´tico propuesto por [7], el cual pe´rmite la realizacio´n de
una resistencia controlada que puede ser utilizada para la simulacio´n de la planta de horno
de arco ele´ctrica del sistema ele´ctrico de potencia de la figura 2.1.
Figura 2.1: Esquema de la planta ele´ctrica de referencia (PCC: Punto de acoplamiento comu´n)
Los valores de la resistencia controlada son determinados por una variable derivada del
ana´lisis de transitorios.
En la figura 2.2 se puede observar la caracter´ıstica teo´rica de tensio´n-corriente del arco
ele´ctrico.
Uat es la ca´ıda de tensio´n en un arco ele´ctrico con longitud fija para valores de corriente
muy altos o´ dicho simplemente es la tensio´n umbral del arco ele´ctrico.
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Figura 2.2: Caracter´ıstica dina´mica teo´rica de tensio´n-corriente de un arco ele´ctrico
El procedimiento a seguir para realizar la simulacio´n de la resistencia no lineal es el
siguiente.
En la figura 2.1 se observa que la carga es la resistencia no lineal, se nombra tambie´n la
resistencia de carga Rc.
Primero se determina la corriente del circuito, luego se determina su respectiva derivada
y se evalu´a la ca´ıda de tensio´n en Rc.
El siguiente paso es determinar en que parte de la curva caracter´ıstica de tensio´n-corriente
esta´ involucrada en el tiempo ti, es decir en que regio´n de la grafica de la figura 2.2 se
encuentra, si es en la regio´n I, o´ II, o´ si es en la regio´n I ′, o´ II ′.
El punto de operacio´n se obtiene cuando ya se conoce una expresio´n ana´litica de la
caracter´ıstica tensio´n-corriente.
Una descripcio´n acertada de la caracter´ıstica del arco ele´ctrico (ver Figura 2.2) es la que
proporciona la relacio´n de la ecuacio´n 2.1.




En la ecuacio´n 2.1 tenemos que la tensio´n del arco es Ua en Voltios [V].
Ia es la corriente del arco esta dada en Amperios [A].
C y D, son dos constantes, sus unidades estan dadas en Wattios [W] y en Amperios
[A] respectivamente, y cuyos valores (CI , DI y CII , DII) determinan la diferencia entre el
aumento y la disminucio´n de las partes actuales de la caracter´ıstica tensio´n-corriente.
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Esta ecuacio´n se escribe para Ia mayor a 0, pero tambie´n es va´lida para Ia menor a 0,
de hecho, la condicio´n Ia igual a 0 proporciona los valores de tensio´n de arco ele´ctrico (Us -
electric arc strike voltage) representado por la ecuacio´n 2.2 y de tensio´n de extincio´n (Ue -
extinction voltage) representado por la ecuacio´n 2.3.








Los pasos para el modelamiento de la resistencia no lineal son los siguientes:
- Se debe determinar primero la corriente de arco y su respectiva derivada.
- Se debe determinar la tensio´n de arco mediante la ecuacio´n 2.1.
- Ra eq i = Ua i Ia i. Es el valor de resistencia equivalente y es asignado para la carga de la
figura 2.1.
2.1.2. Generacio´n de parpadeos por medio de la resistencia no
lineal variable en el tiempo.
Para poder simular y generar flickers o parpadeos la resistencia no lineal mencionada
anteriormente debe sufrir variaciones en el tiempo, debido a esto la longitud de arco cambia
varias veces durante el ciclo de trabajo.
Con referencia a la figura 2.2 y explotando las dependencias de la longitud de arco en el
tiempo se puede realizar lo anterior y se puede escribir la ecuacio´n 2.4.
Uat = A+B la (2.4)
la es la longitud de arco, esta´ dada en centimetros [cm].
A es una constante que representa la suma de las ca´ıdas de tensio´n del a´nodo y del ca´todo,
esta´ dada en voltios [V].
B representa la caida de tensio´n por unidad de longitud, que en este caso seria voltios
por centimetro [V/cm].
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2.1.3. Diagrama de bloques que representa el modelamiento del
EAF.
En la figura 2.3 se puede ver el diagrama de bloques implementado mediante simulacio´n
en SimulinkTM de MATLAB
R©.
Figura 2.3: Diagrama de bloques que representa el modelamiento del EAF mediante el modelo
matema´tico de [7] implementado en SimulinkTM de MATLAB
R©.
Los diagramas de bloques correspondientes a los bloques 4, 5, 6, 7, 8 y 9 de la figura 2.3,
se pueden ver en las figuras 2.4, 2.5, 2.6, 2.7, 2.8 y 2.9 respectivamente.
www.utp.edu.co
Cap´ıtulo 2. Marco Teo´rico. 11
Figura 2.4: Diagrama de bloques resultante del bloque 4 de la figura 2.3.
Figura 2.5: Diagrama de bloques resultante del bloque 5 de la figura 2.3. .
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Figura 2.6: Diagrama de bloques resultante del bloque 6 de la figura 2.3. .
Figura 2.7: Diagrama de bloques resultante del bloque 7 de la figura 2.3. .
www.utp.edu.co
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Figura 2.8: Diagrama de bloques resultante del bloque 8 de la figura 2.3. .
Figura 2.9: Diagrama de bloques resultante del bloque 9 de la figura 2.3. .
www.utp.edu.co
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2.2. Algoritmo Evolucio´n Diferencial (AED).
2.2.1. Inicializacio´n.
Vectores padres.
Se definen los vectores padres de (A, B, Ca, Cb, Da, Db, l), se denominan asi porque en
estos se centrara´ la busqueda continua y entre los cuales se encuentra la mejor solucio´n para
el modelo matema´tico, son vectores uniformes de igual taman˜o para cada para´metro.
NP es la variable que definira´ el nu´mero de poblaciones de para´metros y el taman˜o de
los vectores padres.
Apadre = (A1, A2, ..., ANP )
Bpadre = (B1, B2, ..., BNP )
Capadre = (Ca1, Ca2, ..., CaNP )
Cbpadre = (Cb1, Cb2, ..., CbNP )
Dapadre = (Da1, Da2, ..., DaNP )
Dbpadre = (Db1, Db2, ..., DbNP )
lpadre = (l1, l2, ..., lNP )
(2.6)
Matriz X0 (generacio´n G = 0).
Esta matriz se denomina la matriz de primera generacio´n o generacio´n cero de las poblaciones
de bu´squeda y seleccio´n de para´metros para el modelo.
Se define la matriz padre que esta´ compuesta por los vectores padres de todos los parametros
organizados de forma que cada columna de la matriz padre representa un vector padre, esta
matriz tiene un taman˜o de NP × n.
n es el nu´mero de para´metros que se deben calibrar para el modelo.
La variable G contabiliza el nu´mero de generaciones de poblaciones debido a que el
algoritmo puede generar un nu´mero indeterminado de poblaciones.
Xpadre =

A1 B1 Ca1 Cb1 Da1 Db1 l1








ANP BNP CaNP CbNP DaNP DbNP lNP
 (2.7)
La matriz X0 o matriz generacio´n G = 0 se crea a partir de la distribucio´n aleatoria y
uniforme de los componentes de los vectores padres.
www.utp.edu.co
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X0 =
Ah Bh Cah Cbh Dah Dbh lh... ... ... ... ... ... ...





h = randperm(NP ) (2.9)
En MATLAB R© la funcio´n randperm(NP ) pe´rmite obtener un nu´mero aleatorio e irrepetible
entre 1 y NP para cada componente de los vectores padres, de esta manera se desordenan
las posiciones en cada vector columna de la matriz.
Esta matriz se compone de NP vectores filas con n componentes, estos vectores se
denominan individuos, cada uno de estos vectores representa una posible solucio´n para el
modelo matema´tico.
x0m = (Ah, Bh, Cah, Cbh, Dah, Dbh, lh) (2.10)
m es la variable contadora de filas de la matriz y va desde 1 hasta NP .
x0m es el individuo m de la matriz.
2.2.2. Mutacio´n.
La operacio´n de mutacio´n se hace para crear individuos mutantes de la matriz X0 y a
partir de esta se empieza a obtener la nueva poblacio´n XG+1.
En la ecuacio´n 2.11 se tienen las siguientes alternativas para operaciones de mutacio´n:
V G+1m = x
0
a + F (x
0
b − x0c)
V G+1m = x
0
mejor + F (x
0
a − x0b)
V G+1m = x
0
a + F (x
0
b − x0c) + F (x0d − x0e)
V G+1m = x
0
mejor + F (x
0
a − x0b) + F (x0c − x0d)
V G+1m = x
0
m + F (x
0
mejor − x0m) + F (x0a − x0b)
(2.11)






c , son individuos seleccionados de manera aleatoria de X
0.
x0mejor es el mejor individuo de X
0.
F es la constante de escalamiento y se encuentra en un rango entre 0 y 1.2, Esta constante
amplifica el escalamiento del vector diferencial que resulte de (x0a − x0b).
Para saber cual es la mejor operacio´n de mutacio´n se deben probar todas y cada una de
ellas de tal manera que la que arroje los mejores resultados sera la o´ptima.
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V G+1m = x
0
a + F (x
0
b − x0c) (2.12)
En la ecuacio´n 2.13 se definen los individuos mutantes de XG+1.
V G+1m = (Am, Bm, Cam, Cbm, Dam, Dbm, lm) (2.13)
Cuando se hace la operacio´n se generan NP individuos mutados y deben estar entre los
l´ımites que se estableciero´n para los vectores padres desde la inicializacio´n y no se deben
sobrapasar por ningu´na razo´n.
Si V G+1m,j ≥ x0max,j o´ V G+1m,j ≤ x0min,j








j es la variable que lleva el conteo de los componentes del vector V G+1m .
X0max y X
0
min son los valores maximos y minimos de X
0 respectivamente.
Al hacer la mutacio´n de los individuos de X0 se expande el espacio de busqueda para los
para´metros dentro de los l´ımites establecidos en la inicializacio´n.
2.2.3. Recombinacio´n o mezcla.
La recombinacio´n o mezcla consta de combinar los vectores padres con los individuos
mutados mediante una operacio´n de mezcla, de ah´ı resulta un vector llamado individuo
de prueba y cuenta con componentes de los vectores padres y de los individuos mutados
aleatoriamente, dicha operacio´n de mezcla se muestra en la ecuacio´n 2.15.
uG+1m,j =
{
V G+1m,j ; si rand(j) ≤ CR o´ j = randj
x0m,j ; de lo contrario
(2.15)
uG+1m,j es el individuo de prueba m de la poblacio´n X
G+1, es un vector con n componentes
y se contabilizan con la variable j que va desde 1 hasta n.
CR es la constante de mezcla es un valor entre 0 y 1 y define la probabilidad de eleccio´n.
rand(j) es una funcio´n de MATLAB R© que entrega un nu´mero aleatorio entre 0 y 1.
randj es una funcio´n que entregara un nu´mero aleatorio entre 1 y n.
randj = floor ((rand× n) + 1) (2.16)
floor es una funcio´n que se encarga de redondear sin decimales el resultado de la operacio´n
((rand× n) + 1).
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2.2.4. Seleccio´n.
La poblacio´nXG+1 se define completamente una vez se hallan desarrollado la recombinacio´n
de para´metros y se tenga la posibilidad de realizar la eleccio´n del mejor individuo entre uG+1m
y x0m. El procedimiento para realizar esta eleccio´n se denomina operacio´n de seleccio´n.
xG+1m =
{
uG+1m ; si E(u
G+1
m ) ≤ E(x0m)
x0m; de lo contrario
(2.17)
do´nde xG+1m es el individuo m de la poblacio´n de nuevas soluciones X
G+1.
E (xG+1m ) es la medida de error de los para´metros de u
G+1
m .
E (x0m) es la medida de error de los para´metros de x
0
m.












do´nde Yh son los resultados reales de voltaje y corriente en funcio´n del tiempo del arco
ele´ctrico, es decir que Yh = Vh real o Yh = Ih real.
yh son los resultados obtenidos en el entorno Simulink
TMde MATLAB R© de voltaje y
corriente en funcio´n del tiempo del arco ele´ctrico.
l es la capacidad de muestras para la medida del error E.
h es la variable contadora para cada muestra (h = 1, 2, . . . , l).
La operacio´n de seleccio´n tiene como funcio´n elegir un individuo entre el individuo de
prueba y el individuo padre, determinado en cada uno quien tiene mejor aptitud en el modelo,
es decir que individuo tiene menor error con respecto a los resultados reales.
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2.2.5. Diagrama de flujo para el Algoritmo Evolucio´n Diferencial.
VECTORES PADRES PARA
(A, B, Ca, Cb, Da, Db, l)
GENERACIO´N DE
LA MATRIZ X0 DE
TAMAN˜O NP × n
MUTACIO´N
V G+1m = x
0






















x0m =(A, B, Ca, Cb, Da, Db, l)
vG+1m =(A, B, Ca, Cb, Da, Db, l)
uG+1m =(A, B, Ca, Cb, Da, Db, l)
xG+1m =(A, B, Ca, Cb, Da, Db, l)
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2.3. Te´cnica de optimizacio´n de para´metros.
La te´cnica de optimizacio´n de parametros aplicada a un horno de arco ele´ctrico consta
de un modelo matema´tico de horno de arco no lineal y variante en el tiempo que se puede
describir por una ecuacio´n caracter´ıstica que relaciona corriente y voltaje de la siguiente
manera:




Donde Va es el voltaje de arco.
Ia es la corriente del arco.
Vat es el voltaje umbral al que tiende cuando se aumenta la corriente del arco.
l es la longitud del arco.
Por otra parte las constantes C y D son dependientes de la derivada de la corriente y son
muy diferentes en las partes donde aumenta la corriente en la caracter´ıstica V-I (Ca y Da) y
en las partes donde disminuye (Cb y Db).
Teniendo en cuenta la variacio´n de la longitud del arco y de acuerdo a la no linealidad de
la caracter´ıstica del arco la ecuacio´n se puede escribir como se muestra en la ecuacio´n 2.20.
Vat(l) = A+B l (2.20)
Donde la constante A representa la ca´ıda de tensio´n entre el a´nodo y ca´todo de los
terminales del horno.
La constante B representa el voltaje por unidad de longitud en todo el arco ele´ctrico del
horno.
Debido a la ra´pida variacio´n de la corriente del arco durante el proceso de fusio´n en el
arco, se ve afectada tambie´n la longitud del arco que tambie´n var´ıa y resulta muy complicado
tener una representacio´n precisa de este feno´meno y por eso se han tenido que hacer estudios
desde varios enfoques diferentes empezando por el enfoque determinista y pasando tambie´n
por el enfoque estoca´stico.
El enfoque determinista se toma como una representacio´n sinusoidal de la longitud del
arco, aunque este enfoque resulta ido´neo para una simulacio´n por computadora, no representa
realmente el comportamiento de este feno´meno en la vida real.
El enfoque estoca´stico esta dado con el concepto de que la longitud del arco var´ıa de
forma aleatoria, y para ca´lculos ma´s realistas que es lo que deseamos, se considera que la
longitud del arco var´ıa estoca´sticamente como se observa en la figura 2.10.
La variacio´n de tiempo de la longitud de arco esta´ dada por la ecuacio´n 2.21.
l(t) = l0–r(t) (2.21)
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Figura 2.10: Naturaleza estoca´stica de la longitud de arco.
Donde lo es la longitud del arco de referencia.
r(t) es una sen˜al de ruido blanco que esta´ entre las frecuencias de 5 a 20 Hz y su amplitud
varia hasta la desviacio´n ma´xima de la longitud de arco ma´xima.
2.3.1. Funcio´n objetivo.
Lo que se pretende es estimar e identificar los para´metros del modelo de horno de arco
no lineal variable en el tiempo que pertenecen a un espacio solucio´n Ω que minimiza el error
global entre las Vmeas medidas y las muestras de voltaje de Vest estimadas.
λ = {A,B,Ca, Cb, Da, Db, l0, r}
minλ∈Ωf(λ)
f(λ) = OF (Vest., Vmeas.)
(2.22)
Este problema es considerado como un problema de minimizacio´n sin restricciones.
La funcio´n objetivo lo que busca es calcular el valor medio para la suma de errores al
cuadrado entre los voltajes Vest y Vmeas que son el valor estimado y el valor medido de tensio´n
del horno de arco ele´ctrico respectivamente, relacionados con la muestra de corriente de arco.
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2.3.2. Me´todo.
El objetivo del me´todo es identificar los para´metros del modelo del horno del arco ele´ctrico,
introduciendo la naturaleza estoca´stica de la longitud de arco (l) que var´ıa desde la longitud
de arco de referencia (lo) y la ma´xima desviacio´n de la longitud de arco (r).
Como l tiene naturaleza estoca´stica, es decir, puede tener diferentes valores para cada
medio ciclo en la ventana de observacio´n, como se muestra en la figura 2.10, este me´todo
propone dividir la ventana de observacio´n en semiciclos de 10 ms cada uno, para as´ı poder
obtener los para´metros de la forma de onda de voltaje medida en cada periodo de 10 ms por
separado.
Se considera una ventana de observacio´n a partir de la medicio´n directa de la forma
de onda de voltaje del horno de arco ele´ctrico, se divide la ventana en varios semiciclos
consecutivos, despue´s se realiza la funcio´n objetivo en varios ciclos consecutivos por aparte,
la respuesta que se obtiene es un conjunto de para´metros estimados de ese semiciclo, despue´s
se calcula el promedio de todos estos para´metros estimados en todos los semiciclos de la
ventana de observacio´n y se obtiene un valor u´nico para todas estas variables (A, B, Ca, Cb,
Da, Db, lo y r).
www.utp.edu.co




Los diagramas de barras de la figura 3.1, resultan de implementar el AED en las sen˜ales
de color azul de las figuras 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6. Estas sen˜ales azules representan las sen˜ales
reales de tensio´n y de corriente, sen˜ales que se utilizaro´n como entrada al me´todo y a partir
de las cuales se calculan los para´metros por cada medio ciclo, en total se divide la ventana
de observacio´n de las sen˜ales en 107 semi ciclos, por otra parte las sen˜ales de color verde
representan las sen˜ales simuladas, estas sen˜ales se obtuviero´n a partir de los para´metros
calculados en SimulinkTMde MATLAB R©.
Figura 3.1: Graficos de barras de cada uno de los para´metros obtenidos durante la aplicacio´n
del me´todo.
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A partir de estos para´metros obtenidos para todos y cada uno de los 107 semi ciclos, se










Tabla 3.1: Tabla de para´metros obtenidos.
Con los valores de los para´metros de la tabla 3.1 se simulo´ el modelo matema´tico y al
simularlo arrojaron las sen˜ales de color verde de las figuras 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6.
En la figura 3.2 se observan las formas de onda de tensio´n y de corriente del arco ele´ctrico y
en la ventana de observacio´n se pueden ver todos los ciclos, en la figura 3.3, podemos observar
que son las mismas sen˜ales de tensio´n y corriente de arco pero con menos ciclos en su ventana
de observacio´n, la figura 3.4, tambie´n es un acercamiento a la figura 3.2, igualmente sucede
con las figuras 3.5 y 3.6.
El error entre funciones reales y simuladas ε , calculado en base a 4 puntos tomados de
la sen˜al por cada medio ciclo durante 107 semi ciclos y calculado usando la funcio´n objetivo
de la ecuacio´n 2.23 da como resultado un valor de:
ε = 0,0018761
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Figura 3.2: Formas de onda de tensio´n y corriente de arco, reales y simuladas.
Figura 3.3: Formas de onda de tensio´n y corriente de arco, reales y simuladas.
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Figura 3.4: Formas de onda de tensio´n y corriente de arco, reales y simuladas.
Figura 3.5: Formas de onda de tensio´n y corriente de arco, reales y simuladas.
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Figura 3.6: Formas de onda de tensio´n y corriente de arco, reales y simuladas.
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Se puede observar que la metodolog´ıa implementada mediente la simulacio´n en SimulinkTMde
MATLAB R© es adecuada y precisa para modelar matematicamente un horno de arco ele´ctrico,
ya que al observar las gra´ficas de la sen˜al real y de la sen˜al simulada, las gra´ficas coinciden
de tal forma que en momentos no se alcanzan a identificar la una de la otra, esto se ve
evidenciado en el valor del error el cual da un valor bastante pequen˜o muy aproximado a
cero.
Se pudo´ verificar que el error medio cuadra´tico que resulta de comparar la sen˜al obtenida
mediante la representacio´n del modelo matematico y la sen˜al real, es acertado y se encuentra
entre unos rangos de tolerancia aceptables, ya que es un valor muy cercano a cero se puede
concluir que el me´todo es valido a la hora de simular el comportamiento de estos hornos de
arco ele´ctricos.
Se recomienda que el algoritmo tenga un mayor nu´mero de iteraciones por cada medio ciclo,
para as´ı poder tener mucha mas precisio´n en el modelado del horno de arco ele´ctrico.
Se recomienda tambien aumentar el numero de puntos escogidos por cada medio ciclo, ya que
esto dara´ mucha mas precisio´n a la hora de hacer el modelado del horno de arco ele´ctrico.
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